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Einfihrung

Als kleines Méddchen habe ich oft aus dem Fenster unseres Au-
tos geschaut und auf die Nummernschilder der anderen geach-
tet. Es machte mir Spaf3, jede Zahl, die ich dabei sah, in ihre
Elemente zu zerlegen - in die Primzahlen, aus denen sie be-
stand: 45 = 3 X 3 X 5. Das nennt man »faktorieren«, und es war
meine liebste Denksport-Freizeitbeschiftigung. Als angehender
Mathe-Freak war ich von den Primzahlen ganz besonders faszi-
niert.

Meine Vorliebe fiir die Mathematik wurde bald zur Leiden-
schaft. Als ich 14 war, nahm ich an einem Mathcamp (einem
Sommerlager fiir mathematisch begabte Schiiler*) teil und kam
mit einem Zauberwiirfel nach Hause, mit dem ich mich stun-
denlang beschiftigen konnte. Die Mathematik bot mir eine
wohlgeordnete Zuflucht aus der Unordnung der realen Welt.
Das mathematische Wissen wurde stindig erweitert, um einen
Beweis nach dem anderen; die Mathematik schritt unaufhalt-
sam voran. Und ich konnte etwas dazu beitragen. Ich studierte
Mathematik und promovierte dann auch. In meiner Doktor-
arbeit ging es um algebraische Zahlentheorie, ein Gebiet, das auf
den Primfaktoren aufbaut, die ich als Kind so gerne ausgetiiftelt

* Um den Lesefluss nicht zu storen, wird in diesem Buch der Einfachheit
halber bei der Bezeichnung von Personen oder Personengruppen stets die
mannliche Form verwendet. Selbstverstandlich ist dabei die weibliche Form
gleichrangig miteinbezogen.



hatte. Bald erhielt ich eine unbefristete Professur am Barnard
College, das eine gemeinsame mathematische Fakultit mit der
Columbia University betreibt.

Aber dann schlug ich einen ganz anderen Weg ein. Ich kiin-
digte meinen Job und begann, als »Quant« (quantitative Ana-
lystin) fiir D. E. Shaw zu arbeiten, einen fiihrenden Hedgefonds.
Indem ich von der akademischen Welt in den Finanzsektor
wechselte, setzte ich die vorher fiir mich rein abstrakte, theore-
tische Mathematik nun auch in der realen Praxis ein. Die mathe-
matischen Operationen, die wir dort mit Zahlen vollfithrten,
bewirkten, dass Billionenbetrage zwischen verschiedenen Kon-
ten hin und her schwappten. Am Anfang war es spannend und
aufregend fiir mich, in diesem neuen Labor - der globalen Wirt-
schaft — zu arbeiten. Aber im Herbst 2008, nachdem ich etwas
ldnger als ein Jahr dort gearbeitet hatte, kam der grofle Crash.

Dieser Crash machte mir nur allzu bewusst, dass die Mathe-
matik, meine einstige Zuflucht, nicht nur zutiefst in die Proble-
me der Welt verstrickt war, sondern sogar fiir viele von ihnen
den Nahrboden bereitet hatte. Die Immobilienkrise, der Zusam-
menbruch grofler Finanzinstitutionen, die zunehmende Ar-
beitslosigkeit — all diese Entwicklungen waren von Mathema-
tikern mit ihren Zauberformeln begiinstigt und vorangetrieben
worden. Hinzu kam, dass die Mathematik dank ihrer auflerge-
wohnlichen Macht, die mich so sehr faszinierte, in der Lage war,
sich mit der Technologie zu verbiinden und so Chaos und Un-
gliick um ein Vielfaches zu verschlimmern; sie machte Systeme,
die ich inzwischen als fehlerhaft erkannt hatte, noch effizienter
und grofer.

An diesem Punkt wire es eigentlich ein Gebot der Vernunft
gewesen, einen Schritt zuriickzutreten und dariiber nachzuden-
ken, auf welche Weise die Mathematik missbraucht worden war

und wie wir eine dhnliche Katastrophe in Zukunft wiirden ver-
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meiden konnen. Aber stattdessen waren die neuen mathema-
tischen Verfahren nach der Krise noch gefragter als je zuvor,
und sie wurden in noch mehr Bereichen eingesetzt. Rund um
die Uhr pfliigten sie durch Petabytes an Daten, die meistenteils
auf Websites von sozialen Medien oder Online-Handlern ein-
gesammelt worden waren. Und immer starker konzentrierten
sie sich nicht mehr nur auf die Entwicklungen an den globalen
Finanzmadrkten, sondern auch auf menschliche Wesen - also auf
uns. Mathematiker und Statistiker analysierten unsere Wiin-
sche, Bewegungsprofile und Kaufkraft, sie prognostizierten un-
sere Vertrauenswiirdigkeit und berechneten, welches Potenzial
wir als Schiiler und Studenten, Arbeitskollegen, Liebhaber oder
Kriminelle hatten.

Dies ist die sogenannte »Big Data-Wirtschaft«, und sie ver-
spricht spektakuldre Gewinne. Ein Computerprogramm kann in
Sekundenschnelle Tausende von Bewerbungen oder Kreditan-
tragen auswerten und sie zu wohlgeordneten Listen zusammen-
stellen, mit den vielversprechendsten Kandidaten ganz oben.
Das spart nicht nur Zeit, sondern wird auch als fair und objek-
tiv vermarktet — schlief3lich wiirden sich ja nicht mehr voreinge-
nommene Menschen durch Papierstapel wiihlen, sondern neu-
trale Maschinen niichterne Zahlen auswerten. Schon im Jahr
2010 spielte die Mathematik eine grofiere Rolle in den Angele-
genheiten der Menschen als jemals zuvor, und die Offentlichkeit
begriifite das sogar weitgehend.

Aber ich sah Probleme auf uns zukommen. Die auf mathe-
matischen Verfahren beruhenden Anwendungen, die die Da-
tenwirtschaft antreiben, basieren auf Entscheidungen, die von
fehlbaren Menschen getroffen wurden. Manche dieser Entschei-
dungen werden zweifellos mit den besten Absichten getroffen,
aber dennoch flieflen oft genug menschliche Vorurteile, Miss-

verstindnisse und Voreingenommenheiten in diese Software-
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systeme ein, die in immer héherem Mafle unseren Alltag be-
stimmen. Solche mathematischen Modelle sind undurchschau-
bar wie Gotter, und ihre Funktionsweise ist nicht zu erkennen,
aufler fiir ihre Hohepriester: die Mathematiker und Computer-
spezialisten. Deren Ratschliisse, so falsch oder schidlich sie
manchmal auch sein mégen, sind erhaben iiber jegliche Diskus-
sion oder Einwinde. Und sie tendieren dazu, die Armen und
Unterdriickten unserer Gesellschaft noch starker zu benachtei-
ligen und die Reichen noch reicher zu machen.

Ich fand eine Bezeichnung fiir solche schéddlichen Modelle:
»Weapons of Math Destruction, abgekiirzt »WMDs« (»Mathe-
Vernichtungswaffen«). Ich mochte Thnen ein ausfiihrliches Bei-
spiel einer solchen WMD schildern, um ihre zerstorerischen Ei-
genschaften aufzuzeigen.

Wie so oft begann auch dieser Fall mit einem lobenswerten
Ziel. Im Jahr 2007 beschloss Adrian Fenty, der neue Biirgermeis-
ter von Washington, D.C., die schlechten Leistungen der Schu-
len in der Hauptstadt zu verbessern. Die Probleme lagen auf
der Hand: Damals schaffte kaum die Hilfte die High School von
der neunten Klasse bis zum Abschluss!, und nur acht Prozent der
Achtkléssler geniigten den Anforderungen ihrer Klassenstufe
in Mathematik.? Fenty engagierte eine Schulreformerin namens
Michelle Rhee und schuf fiir sie einen neuen Posten mit weitrei-
chenden Kompetenzen: Chancellor of Washington’s Schools.

Nach der damals gangigen Theorie lernten die Schiiler nicht
genug, weil die Lehrer ihren Job nicht gut machten. Also nahm
Rhee im Jahr 2009 einen Plan in Angriff, um Lehrer mit schlech-
ten Leistungen erkennen und aus dem Schuldienst entfernen zu
koénnen. Im ganzen Land ist dies in Schulbezirken, die in Schwie-
rigkeiten sind, mittlerweile der vorherrschende Trend. Aus sys-
temtechnischer Sicht ergibt diese Theorie Sinn: Man bewerte die

Leistungen der Lehrer, eliminiere die Schlechtesten und setze
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die Besten dort ein, wo sie die grofite positive Wirkung erzie-
len kénnen. Im Jargon von Data Scientists wird auf diese Weise
das Schulsystem »optimiert«, was wiederum den Kindern zu-
gute kommen sollte. Wer konnte dagegen schon etwas einzu-
wenden haben, aufler den »schlechten« Lehrern natiirlich? Rhee
entwickelte ein Assessment-Tool fiir Lehrer namens IMPACT?,
und zum Ende des Schuljahrs 2009/10 entlief8 die Schulbehérde
alle Lehrer, die aufgrund ihrer Scores in den unteren zwei
Prozent gelandet waren.* Und zum Ende des darauf folgenden
Schuljahrs wurden weitere fiinf Prozent gefeuert, namlich 206
Lehrer?®

Sarah Wysocki unterrichtete in der fiinften Klassenstufe und
schien keinen Grund zu haben, sich Sorgen zu machen. Sie war
zwar erst seit zwei Jahren an der MacFarland Middle School,
hatte aber schon hervorragende Beurteilungen vom Schuldi-
rektor und den Eltern ihrer Schiiler erhalten.® In einer davon
wurde gelobt, dass sie sehr aufmerksam mit den Kindern um-
gehe; in einer anderen hief} es, sie sei »eine der besten Lehrerin-
nen, denen ich jemals begegnet bin«.”

Dessen ungeachtet erhielt Wysocki am Ende des Schuljahrs
2010/11 einen miserablen Score in ihrer IMPACT-Beurteilung.?
Thr Problem war ein neues Scoringsystem, das als »value-added
modeling« (»Mehrwert-Modellieren«) bezeichnet wird und an-
geblich ihren Erfolg beim Unterrichten von mathematischen
und sprachlichen Fertigkeiten maf3. Dieser von einem Algorith-
mus produzierte Score machte die Halfte ihrer Gesamtbeurtei-
lung aus und wurde stirker gewichtet als die positiven Beur-
teilungen von Schulverwaltung und Eltern.® Daher blieb dem
Schulbezirk keine andere Moglichkeit, als sie zu entlassen, zu-
sammen mit 205 anderen Lehrern, die ebenfalls IMPACT-Scores
unterhalb des Grenzwerts erhalten hatten.

Das Ganze schien aber keine Hexenjagd oder das Beglei-
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chen alter Rechnungen zu sein. Tatsachlich entbehrt das Vorge-
hen des Schulbezirks keineswegs einer gewissen Logik, denn
schlieSlich kénnte doch zum Beispiel ein Schuldirektor mit ei-
ner miserablen Lehrerin befreundet sein - vielleicht bewundert
er ihren Unterrichtsstil oder ihren vermeintlichen Einsatz. Auch
ein schlechter Lehrer kann einen guten Eindruck machen. Dar-
um wollte die Stadt Washington, wie so viele andere Schulbezir-
ke auch, den Einfluss solcher zutiefst menschlichen Neigungen
minimieren und sich stirker von Leistungsscores leiten lassen,
die auf harten Tatsachen beruhen. Die Zahlen wiirden eine kla-
re Sprache sprechen, versprachen die Verantwortlichen - sie
wiirden gerechter sein.

Wysocki fand ihre Scores natiirlich furchtbar ungerecht, und
deshalb wollte sie wissen, wie sie zustande gekommen waren.
»Ich glaube, dass niemand die Scores wirklich nachvollziehen
kanng, erzihlte sie mir spéter. Wie konnte eine gute Lehrerin
nur so abgrundtief schlechte Scores bekommen? Wie waren die
Messungen des Mehrwert-Modells zustande gekommen?

Nun, so wurde ihr gesagt, das sei kompliziert. Der Schul-
bezirk hatte ein Beratungsunternehmen beauftragt, das Assess-
mentsystem zu entwickeln, namlich die in Princeton anséssige
Firma Mathematica Policy Research. Ihr Auftrag bestand dar-
in, die schulischen Fortschritte der Schiiler zu messen und dann
zu berechnen, welcher Anteil ihres Erfolgs oder Misserfolgs auf
ihre Lehrer zuriickzufithren war. Das war natiirlich nicht so ein-
fach. Die Spezialisten von Mathematica wussten, dass zahlreiche
Variablen den Erfolg eines Schiilers beeinflussen konnen, von
seinem soziodkonomischen Hintergrund bis hin zu Lernstorun-
gen. Die eingesetzten Algorithmen mussten all diese Variablen
beriicksichtigen, was einer der Griinde dafiir ist, dass sie so
komplex sind.

In der Tat ist es keine leichte Aufgabe, das Verhalten, die Leis-



tungen und das Potenzial von Menschen auf Algorithmen zu
reduzieren. Um zu verstehen, mit welchen Problemen Mathe-
matica zu kimpfen hatte, stellen Sie sich einmal ein zehnjéhriges
Midchen vor, das in einer armen Wohngegend im Siidosten
von Washington lebt. Am Ende des Schuljahres absolviert sie die
Standardpriifung fiir Fiinftklassler. Aber dann geht ihr Leben
weiter: Vielleicht gibt es Probleme in der Familie, Geldsorgen
oder dergleichen. Vielleicht zieht sie um oder macht sich Sorgen
um einen alteren Bruder, der mit dem Gesetz in Konflikt gera-
ten ist. Vielleicht ist sie ungliicklich wegen ihres Ubergewichts
oder sie wird in der Schule schikaniert. Auf jeden Fall legt sie im
folgenden Jahr eine weitere Standardpriifung ab, dieses Mal die
fiir Sechstkléssler.

Wenn man die Ergebnisse der beiden Tests vergleicht, sollten
die Scores stabil bleiben oder — idealerweise — steigen. Falls je-
doch ihre Ergebnisse schlechter werden, ldsst sich das Defizit
zwischen ihrer Leistung und derjenigen von erfolgreichen Schii-
lern leicht berechnen.

Aber wie viel von diesem Defizit ist tatsachlich ihrer Lehrerin
anzulasten? Das ist schwer zu sagen, und die von Mathematica
verwendeten Modelle haben nur einige wenige Zahlen zur Ver-
fiigung, die sie vergleichen konnen. Bei Big Data-Unternehmen
wie Google lassen die Statistiker dagegen rund um die Uhr Tests
laufen und beobachten dabei Tausende von Variablen. Sie kén-
nen beispielsweise die Schriftfarbe einer Anzeige von Rot auf
Blau dndern, beide Versionen zehn Millionen Leuten servieren
und aufzeichnen, welche davon ofter angeklickt wird. Dieses
Feedback nutzen sie, um ihre Algorithmen zu optimieren und
deren Aktivitdten sehr genau zu steuern. Zwar habe ich an Goog-
le eine Menge auszusetzen (worauf ich noch zu sprechen kom-
men werde), aber diese Art von Test ist eine effektive Anwen-

dung statistischer Methoden.
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Der Versuch, den Einfluss zu messen, den eine Person im
Laufe eines Schuljahres auf eine andere hat, ist dagegen sehr viel
komplexer. »Es gibt so viele Faktoren, die das Lernverhalten und
das Unterrichten beeinflussen, dass es extrem schwierig wire,
sie alle zu messenc, sagt Wysocki."! Hinzu kommt, dass es statis-
tisch fragwiirdig — wenn nicht gar lacherlich - wére, den Erfolg
eines Lehrers ermitteln zu wollen, indem man die Testergebnis-
se von nur 25 oder 30 Schillern auswertet. In Anbetracht dessen,
was alles falsch laufen kann, ist eine solche Stichprobe viel zu
klein. Tatséchlich miissten wir, wenn wir die Leistung von Leh-
rern mit der statistischen Stringenz einer Suchmaschine analy-
sieren wollten, sie aufgrund von Tausenden oder gar Millionen
von zufillig ausgewdhlten Schiilern testen. Statistiker arbeiten
mit groflen Testgruppen, um Ausnahmen und Anomalien aus-
zugleichen. (Und wie wir noch sehen werden, benachteiligen
WMDs hiufig gerade die Personen, die zufilligerweise genau
eine solche Ausnahme sind.)

Ebenso wichtig ist, dass statistische Systeme Feedback beno-
tigen — etwas, das erkennen lisst, wenn sie falschen Annahmen
folgen. Statistiker nutzen Fehler, um ihre Modelle zu trainie-
ren und sie »intelligenter« zu machen. Wenn Amazon aufgrund
einer falschen Verkniipfung plotzlich anfangen wiirde, Méd-
chen im Teenageralter Biicher iiber Rasenpflege zu empfehlen,
wiirde die Anzahl der Klicks abstiirzen und der Algorithmus
dann so lange optimiert werden, bis er es richtig macht. Dage-
gen kann ein statistisches System ohne Feedback immer weiter
falsche und schadliche Analysen produzieren, ohne jemals aus
seinen Fehlern zu lernen.

Viele der WMDs, iiber die ich in diesem Buch sprechen
werde, zum Beispiel auch das Mehrwert-Modell des Schulbe-
zirks Washington, verhalten sich so. Sie definieren ihre eigene

Realitdt und verwenden diese dann, um ihre Ergebnisse zu
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rechtfertigen. Diese Art von Modell erhélt sich selbst am Leben,
ist extrem schidlich - und kommt sehr haufig vor.

Wenn Mathematicas Scoringsystem Sarah Wysocki und 205
andere Lehrer als » Versager« kennzeichnet, werden sie von der
Schulbehoérde entlassen. Aber wie soll dieses System jemals er-
fahren, ob es richtige Ergebnisse geliefert hat? Das kann es nicht.
Das System selbst hat bestimmt, dass diese Menschen »Versa-
ger« sind, und als solche werden sie dann auch gesehen. 206
»schlechte« Lehrer sind aus dem Verkehr gezogen worden. Die-
se Tatsache allein scheint zu zeigen, wie effektiv das Mehrwert-
Modell ist — es befreit den Schulbezirk von Lehrern, die un-
terdurchschnittliche Leistungen erbringen. Anstatt die Wahrheit
herauszufinden, wird der Score selbst zur Wahrheit.

Dies ist nur ein Beispiel einer WMD-Feedbackschleife; in
diesem Buch werden wir noch eine Menge davon zu sehen
bekommen. So verwenden zum Beispiel immer mehr Arbeit-
geber Bonititsscores, um Bewerber zu beurteilen. Sie glauben,
dass Kandidaten, die ihre Rechnungen piinktlich bezahlen, mit
groflerer Wahrscheinlichkeit auch piinktlich zur Arbeit erschei-
nen und die Regeln befolgen werden. Tatsdchlich gibt es jedoch
eine Menge verantwortungsvolle Menschen, die gute Mitarbei-
ter sind, aber durch ungliickliche Umstéinde eine Verschlech-
terung ihrer Bonitit erlitten haben. Aufgrund der Uberzeugung,
dass schlechte Bonitdt mit schlechter Leistung korreliert, wer-
den Menschen mit weniger guter Kreditwiirdigkeit es aller-
dings schwerer haben, Arbeit zu finden. Die Arbeitslosigkeit
dréangt sie in die Armut, wodurch ihre Bonitdt noch mehr un-
ter Druck gerdt und es noch schwieriger fiir sie wird, Arbeit
zu finden. Es ist eine Abwirtsspirale. Und die Arbeitgeber erfah-
ren nie, wie viele gute potenzielle Mitarbeiter sie fortgeschickt
haben, weil sie auf deren Kreditwiirdigkeit fixiert waren. Im

Hinblick auf WMDs werden viele toxische Annahmen durch
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mathematische Verfahren verschleiert und ungepriift hinge-
nommen.

Das unterstreicht eine weitere, hdufig anzutreffende Eigen-
schaft von WMDs: Sie tendieren dazu, die Armen zu benachtei-
ligen. Das liegt unter anderem daran, dass sie darauf ausgelegt
sind, Menschen in grofler Zahl einzuschitzen. Sie sind auf Mas-
sen spezialisiert, und sie sind billig — das macht einen Teil ihrer
Attraktivitat aus. Dagegen profitieren Wohlhabende in vielen
Féllen von personlichem Input. Eine elitdre Anwaltskanzlei oder
Privatschule wird viel mehr Wert auf Empfehlungen und per-
sonliche Interviews legen als eine Fast-Food-Kette oder ein in-
nerstidtischer Schulbezirk, der stindig knapp bei Kasse ist. Die
Privilegierten, das werden wir immer wieder sehen, werden
héufiger von Menschen bedient, die Massen dagegen von Ma-
schinen.

Auch der Umstand, dass es Wysocki nicht gelungen ist, je-
manden zu finden, der ihr ihren miserablen Score hitte erklaren
kénnen, ist vielsagend. Das Urteil einer WMD kommt hernie-
der wie ein unergriindlicher Ratschluss der algorithmischen
Gotter. Das Modell selbst ist eine Blackbox, deren Inhalt ein
grimmig gehiitetes Geschiftsgeheimnis. Das erlaubt Beraterfir-
men wie Mathematica Policy Research, héhere Rechnungen zu
stellen, aber es dient auch noch einem anderen Zweck: Wenn die
zu beurteilenden Menschen im Dunkeln gelassen werden, so
glaubt man, dann wiirden sie weniger versucht sein, das System
auszutricksen. Stattdessen wiirden sie einfach hart arbeiten, die
Regeln befolgen und darum beten miissen, dass das Modell ihre
Bemiihungen registriert und honoriert. Aber wenn die Details
im Dunkeln bleiben, ist es auch schwieriger, den Score infrage
zu stellen oder dagegen zu protestieren.

Jahrelang haben die Lehrer in Washington iiber solche will-

kiirlichen Scores geklagt und immer wieder Einblick in das da-
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hintersteckende System verlangt. Es sei ein Algorithmus, wurde
ihnen gesagt, das sei alles sehr komplex. Das entmutigte viele
von ihnen, weiter Druck zu machen. Leider werden viele Men-
schen durch Mathematik eingeschiichtert. Nicht so die Mathe-
matiklehrerin Sarah Bax. Sie bedringte weiterhin den Verwal-
tungsleiter des Schulbezirks, einen ehemaligen Kollegen namens
Jason Kamras, die Einzelheiten offenzulegen.”? Nach einem mo-
natelangen Hin und Her sagte Kamvras ihr, sie solle einen in Kiir-
ze anstehenden technischen Bericht abwarten. Bax antwortete:
»Mit welchem Recht beurteilen Sie Menschen aufgrund eines
Scores, den Sie selbst nicht erkldren konnen?« Aber das liegt im
Wesen von WMDs. Die eigentliche Analysearbeit wird an Pro-
grammierer und Statistiker delegiert. Und in der Regel lassen
diese dann die Maschinen sprechen, statt sich selbst zu duf3ern.

Dessen ungeachtet war es Sarah Wysocki sehr wohl bewusst,
dass die Standardtestscores ihrer Schiiler in der Formel eine
gewichtige Rolle spielten. Und in dieser Hinsicht hatte sie ei-
nen Verdacht. Als sie das Schuljahr an der MacFarland Middle
School begann, das sich dann als ihr letztes erweisen sollte,
freute sie sich dariiber, dass ihre neu auf die Schule gekomme-
nen Flnftklissler in den Jahresabschlusstests erstaunlich gut ab-
geschnitten hatten. An der Barnard Elementary School, von der
viele ihrer neuen Schiiler kamen, waren 29 Prozent der Schii-
ler mit »fortgeschrittenen Lesekenntnissen« eingestuft worden.?
Das waren fiinfmal so viele wie der Durchschnitt in diesem
Schulbezirk.

Aber als der Unterricht begann, stellte sie fest, dass viele ihrer
Schiiler Schwierigkeiten hatten, selbst einfache Satze zu lesen.
Deutlich spiter ergaben Recherchen von Washington Post und
USA Today, dass die Standard-Testbogen, die an 41 Schulen in
diesem Bezirk — auch an der Barnard Elementary School - ab-

gegeben worden waren, zahlreiche Korrekturen durch Radieren
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aufwiesen.* Wenn viel radiert wurde, deutet das darauf hin, dass
mit groler Wahrscheinlichkeit geschummelt worden war. An
manchen Schulen waren bis zu 70 Prozent der Klassen unter
Verdacht.

Aber was hat das mit WMDs zu tun? Zweierlei. Erstens sind
Algorithmen zur Beurteilung von Lehrern ein machtiges Werk-
zeug, um Verhaltensdnderungen zu bewirken. Das ist ihr Zweck,
und in den Washingtoner Schulen setzten sie sowohl Zuckerbrot
als auch Peitsche ein. Jeder Lehrer wusste, dass sein Job in Ge-
fahr war, wenn seine Schiiler bei den Standardtests schlecht ab-
schnitten. Dadurch hatten die Lehrer ein starkes Motiv, dafiir zu
sorgen, dass ihre Schiiler die Tests bestanden, vor allem auch an-
gesichts des darniederliegenden Arbeitsmarkts infolge der Welt-
wirtschaftskrise ab 2007, der sogenannten »Grofien Rezession«.
Und zweitens konnten Lehrer und Schuldirektoren einen Bonus
von bis zu 8ooo Dollar einstreichen, wenn ihre Schiiler besser
als diejenigen anderer Schulen abschnitten.® Wenn man diese
starken Anreize zu den Indizien in diesem Fall hinzunimmt -
die hohe Zahl von Korrekturen durch Radieren und die abnorm
hohen Testscores -, begriinden sie den Verdacht, dass die Leh-
rer der vierten Klassenstufe, sei es aus Angst oder aus Gier, die
Testbogen ihrer Schiiler korrigiert hatten.!

Und so ist es durchaus denkbar, dass Sarah Wysockis Fiinft-
kldssler das Schuljahr mit kiinstlich hochgetriebenen Scores be-
gannen. Sollte es tatsdchlich so gewesen sein, wiirden die Test-
ergebnisse aus dem Folgejahr es so aussehen lassen, als seien sie
im fiinften Schuljahr schlechter geworden - und als wiirde ihre
Lehrerin unterdurchschnittliche Leistungen erbringen. Wysocki
ist davon iiberzeugt, dass ihr genau das widerfahren ist. Diese
Erklarung wiirde auch zu der Feststellung von Eltern, Kolle-
gen und Schuldirektor passen, dass sie in Wirklichkeit eine gute

Lehrerin sei. Diese Erklarung konnte die Verwirrung beenden;
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in jedem Fall liefert sie Sarah Wysocki starke Argumente, die fiir
sie sprechen.

Aber gegen eine WMD kann man nicht in Revision gehen -
das ist Teil ihrer bedngstigenden Macht. Sie hort nicht zu, sie gibt
nicht nach. Sie reagiert nicht, weder auf Charme noch Drohun-
gen, Bitten oder Betteln, ja nicht einmal auf Logik - selbst wenn
es gute Griinde gibt, die Daten anzuzweifeln, auf denen ihr Ur-
teil beruht. Sicher, sollte sich tatsdchlich einmal herausstellen,
dass ein automatisiertes System auf peinliche und systematische
Weise falsche Ergebnisse produziert, werden die Programmierer
dem Problem auf den Grund gehen und die Algorithmen opti-
mieren. Aber meistens liefern die Programme unwiderrufliche
Urteile, und die Menschen, die sie einsetzen, konnen nur mit
den Schultern zucken, als wollten sie sagen: »Tja, was soll man
da machen?«

Und das ist auch genau die Antwort, die Sarah Wysocki
schlie8lich von der Schulverwaltung bekam. Jason Kamras sag-
te spater der Washington Post, die Korrekturen durch Radieren
seien ein »Indiz« dafiir, dass die Testergebnisse verfalscht gewe-
sen sein konnten. Aber es lagen eben keine eindeutigen Beweise
vor. Er sagte, Wysocki sei fair behandelt worden.

Sehen Sie den Widerspruch? Ein Algorithmus verarbeitet ei-
nen Haufen Daten und errechnet daraus eine Wahrscheinlich-
keit, dass eine bestimmte Person ein schlechter Mitarbeiter, ein
Kreditrisiko, ein Terrorist oder eine miserable Lehrerin sein
konnte. Aus dieser Wahrscheinlichkeit wird ein Score destilliert,
der das Leben eines Menschen auf den Kopf stellen kann. Aber
wenn diese Person sich dagegen wehrt, ist ein »Indiz«, das auf
das Gegenteil hindeutet, einfach nicht gut genug. Thre Beweise
miissen eindeutig sein. Die menschlichen Opfer von WMDs,
das werden wir immer wieder sehen, miissen wesentlich stich-

haltigere Beweise erbringen als die Algorithmen selbst.
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Nach dem Schock ihrer Entlassung war Sarah Wysocki nur
ein paar Tage arbeitslos.” Sie hatte zahlreiche Menschen, darun-
ter auch ihren Schuldirektor, die sich fiir ihre Qualitaten als Leh-
rerin verbiirgten, und sehr bald fand sie eine neue Stellung an
einer Schule in einem wohlhabenden Schulbezirk im nérdlichen
Virginia. Das heifit, dass eine arme Schule aufgrund eines du-
Berst fragwiirdigen Modells eine gute Lehrerin verlor und eine
reiche Schule, die niemanden aufgrund der Testscores ihrer

Schiiler feuerte, eine weitere hinzugewann.

Nach dem Crash am Immobilienmarkt erkannte ich, in wel-
chem Ausmaf WMDs im Bankensektor Einzug gehalten hatten
und welche Gefahr sie fiir unsere Wirtschaft darstellen. Anfang
2011 kiindigte ich meinen Job bei dem Hedgefonds. Spater, nach-
dem ich mir einen Ruf als Data Scientist erarbeitet hatte, fing ich
bei einem Start-up im Online-Handel an. Von dieser Position
aus konnte ich sehen, dass unzéhlige andere WMDs in jeder nur
denkbaren Branche ihr Unwesen treiben, von denen ein grofier
Teil die Ungleichheit verschirft und die Armen benachteiligt.
Sie sind das Herz der boomenden Datenwirtschaft.

Um meine Botschaft {iber WMDs zu verbreiten, rief ich den
Blog Mathbabe.org ins Leben. Auf diesem Wege wollte ich mei-
ne Mathematiker-Kollegen gegen den Einsatz schlampiger Sta-
tistiken und tendenzidser Modelle, die ihre eigenen toxischen
Feedbackschleifen erzeugen, mobilisieren. Vor allem Datenspe-
zialisten interessierten sich fiir meinen Blog und wiesen mich
darauf hin, dass WMDs auch in anderen Bereichen immer mehr
um sich griffen. Als Anfang 2012 in Lower Manhattan die Occu-
py-Wall-Street-Bewegung entstand, wurde mir klar, dass wir

eine breitere Offentlichkeit erreichen mussten, um wirklich et-
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was zu bewegen. Tausende hatten sich zusammengefunden, um
wirtschaftliche Gerechtigkeit und Rechenschaftspflicht einzu-
fordern. Aber als ich Interviews mit den Occupiers horte, schie-
nen viele von ihnen im Hinblick auf die zugrunde liegenden
Probleme im Finanzsektor vollig ahnungslos zu sein — wahr-
scheinlich hatten sie meinen Blog nicht gelesen. (Ich sollte aller-
dings hinzufiigen, dass man nicht sdmtliche Details eines Sys-
tems verstehen muss, um zu erkennen, dass es versagt hat.)

Bald wurde mir klar, dass ich sie entweder kritisieren oder
mich ihnen anschlieflen konnte - also schloss ich mich ihnen
an. Ich organisierte Meetings der Alternative Banking Group an
der Columbia University, wo wir dariiber diskutierten, das Fi-
nanzwesen zu reformieren. Dabei erkannte ich, dass meine zwei
Tatigkeitsfelder auf3erhalb der akademischen Welt — das eine im
Finanzsektor, das andere im Bereich Data Science — mir einen
hervorragenden Zugang zu der Technologie und der Kultur er-
oftneten, die WMDs ihre Macht verleihen.

Heute mikromanagen schlecht konzipierte mathematische
Modelle die Wirtschaft, angefangen bei der Werbung bis hin zur
Verwaltung von Gefangnissen. Diese WMDs haben viele Eigen-
schaften mit dem Modell gemein, das Sarah Wysockis Karriere
im Schulbezirk Washington aus der Bahn warf. Sie sind un-
durchschaubar, werden nicht infrage gestellt, sind niemandem
Rechenschaft schuldig und operieren in einem Mafistab, der
grof genug ist, um Millionen von Menschen zu kategorisieren,
ins Visier zu nehmen oder zu »optimieren«. Da sie ihre Erkennt-
nisse fiir die Realitit halten, erzeugen die meisten von ihnen
bosartige WMD-Feedbackschleifen.

Aber es gibt einen wichtigen Unterschied zwischen dem
Mehrwert-Modell eines Schulbezirks und beispielsweise einer
WMD, die potenzielle Interessenten fiir wucherische »payday

loans« (»Kurzzeitkredite«) ausfindig macht: Sie erbringen ver-
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schiedenartige Ertrige. Fiir die Schulverwaltung ist der Ertrag
eine Art politischer Wahrung - namlich das Gefiihl, dass ein
Problem gelost wurde. Aber fiir die Unternehmen ist der Er-
trag einfach nur die Standardwihrung, ndmlich Geld. Fiir viele
der Unternehmen, die solche bosartigen Algorithmen einset-
zen, scheint das hereinstromende Geld zu beweisen, dass ihre
Modelle funktionieren. Aus ihrer Sicht ergibt das auch Sinn.
Wenn sie statistische Systeme entwickeln, um Kunden zu finden
oder verzweifelte Kreditnehmer zu manipulieren, scheinen die
wachsenden Einnahmen ja zu belegen, dass sie auf dem richti-
gen Weg sind. Die Software tut ihre Arbeit. Das Problem dabei
ist jedoch, dass die Profite letzten Endes zum Ersatz fiir Wahr-
heit werden. Wir werden noch sehen, dass diese gefihrliche Be-
griffsverwirrung immer wieder zutage tritt.

Das geschieht, weil Data Scientists nur allzu oft die Men-
schen auf der anderen Seite der Transaktion aus den Augen
verlieren. Zweifellos wissen sie, dass ein Data-Crunching-Pro-
gramm zwangsldufig einen gewissen Prozentsatz der Menschen
in eine falsche Kategorie einordnen wird, wodurch sie dann kei-
nen Arbeitsplatz finden oder den Traum vom eigenen Heim
begraben miissen. Aber in der Regel halten sich die Leute, die
WMDs betreiben, nicht lange mit solchen Fehlern auf. Thr Feed-
back ist der Profit, den sie erwirtschaften, und der ist auch ihre
Motivation. Thre Systeme sind darauf ausgelegt, immer mehr
Daten aufzusaugen und die Analyseverfahren so zu optimieren,
dass immer mehr Geld hereinstromt. Investoren erfreuen sich
natiirlich an solchen sprudelnden Einnahmen und tiberschiitten
die WMD-Unternehmen mit noch mehr Geld.

Und die Opfer? Nun, der Data Scientist eines WMD-Un-
ternehmens wiirde vielleicht sagen, ein statistisches System kén-
ne niemals perfekt sein. Die Opfer seien Kollateralschdden. Und

in vielen Fillen werden sie — wie Sarah Wysocki - fiir unwiirdig
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und entbehrlich gehalten. Vergessen wir sie einstweilen, wiirden
sie vielleicht sagen, und konzentrieren wir uns lieber auf all die
Menschen, denen die Empfehlungsdienste niitzliche Hinweise
liefern: sei es auf ihre neue Lieblingsmusik auf Pandora Radio,
den optimalen Job auf LinkedIn oder sogar die Liebe ihres Le-
bens auf Match.com. Besser die enorme Zahl zufriedener Men-
schen bedenken und die Unzuldnglichkeiten des Systems hin-
nehmen.

Big Data hat eine Menge glithende Befiirworter, aber ich
zahle nicht zu ihnen. In diesem Buch werde ich mich sehr ent-
schieden gegen WMDs aussprechen und die Schidden und Un-
gerechtigkeiten anprangern, die von ihnen angerichtet und auf-
rechterhalten werden. Wir werden WMDs kennenlernen, die
Menschen in kritischen Phasen ihres Lebens schidigen: wenn
sie vorhaben zu studieren oder einen Kredit aufzunehmen, zu
einer Haftstrafe verurteilt werden oder wenn sie einen Job fin-
den und halten wollen. All diese Lebensbereiche werden in zu-
nehmendem Mafle von geheimnisvollen Modellen kontrolliert,
die willkiirliche Strafen austeilen.

Willkommen auf der finsteren Seite von Big Data.



1 Bombenteile

Was ist ein Modell?

Es war ein heifler Nachmittag im August 1946. Fiir Lou Boud-
reau, den Teamkapitan des Baseball-Clubs Cleveland Indians,
war es ein miserabler Tag. Im ersten Match eines Doubleheaders
hatte Ted Williams beinahe im Alleingang Boudreaus Mann-
schaft deklassiert. Williams, der wahrscheinlich gréfite Hitter
seiner Zeit, hatte drei Homeruns abgewehrt und acht eigene
zum Erfolg gefithrt. Die Indians verloren das Spiel 10:11.

Boudreau musste etwas tun. Als Williams im zweiten Spiel
zum ersten Mal auflief, formierten sich die Spieler der Indians
neu. Boudreau, der Shortstop, lief hiniiber an die Position, wo
normalerweise der Second Baseman steht, und der Second
Baseman zog sich ins Short Right Field zuriick. Der Third Base-
man wiederum ging nach links, um die entstandene Liicke zu
fillen. Es war klar, dass Boudreau - vielleicht aus Verzweif-
lung - die gesamte Ausrichtung seiner Defensive verlagerte, um
die Hits von Ted Williams in Outs zu verwandeln.!

Mit anderen Worten: Er dachte wie ein Data Scientist. Er hat-
te Rohdaten analysiert, die er zum grofiten Teil aus Beobachtun-
gen gewonnen hatte: Meistens schlug Ted Williams den Ball ins
Right Field. Boudreau passte seine Spieltaktik an — und es funk-
tionierte. Die Fielders konnten eine grofiere Anzahl der morde-
rischen Line Drives von Ted Williams abfangen als im ersten
Spiel (obwohl sie natiirlich nichts gegen die Homeruns ausrich-
ten konnten, die tiber ihre Kopfe hinwegsegelten).
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Wenn man sich heute ein Major-League-Baseballspiel an-
sieht, wird man feststellen, dass die Defensive sich auf fast jeden
Spieler so einstellt, als sei er Ted Williams. Wahrend Boudreau
nur beobachtet hatte, wohin Williams den Ball meistens schlug,
weifd heute jeder Teammanager ganz genau, wohin jeder Spieler
jeden Ball geschlagen hat, und zwar in der vergangenen Woche,
im letzten Monat, in seiner gesamten Karriere, gegen Linkshén-
der, wenn er zwei Strikes hatte, und so weiter. Anhand solcher
historischen Daten analysiert der Teammanager die aktuelle
Lage und kalkuliert, welche Aufstellung die besten Erfolgschan-
cen bringt. Und das hat manchmal zur Folge, dass ein Spieler
weit auf die andere Seite des Spielfelds geschickt wird.

Die Defensive zu verlagern ist nur ein Teil einer viel grofleren
Frage: Was kann ein Baseball-Team tun, um die Wahrschein-
lichkeit zu maximieren, ein Spiel zu gewinnen? Bei ihrer Jagd
nach Antworten nehmen Baseball-Statistiker jede Variable, die
sie quantifizieren kdnnen, genau unter die Lupe. Wie viel mehr
ist ein Double wert als ein Single? Lohnt es sich, einen Bunt zu
schlagen, um einen Runner von der First Base auf die Second
Base zu bekommen - und wenn ja, wann?

Die Antworten auf solche Fragen werden gesammelt und flie-
Ben dann in ein mathematisches Modell eines Baseball-Spiels
ein. Ein solches Modell ist ein Paralleluniversum der Baseball-
Welt, jedes von ihnen ist ein komplexes Gewebe von Wahr-
scheinlichkeiten. Es berticksichtigt jedwede messbare Beziehung
zwischen allen Elementen des Sports, von Walks tiber Homeruns
bis hin zu den Spielern selbst. Der Zweck des Modells ist, in je-
der kritischen Spielphase verschiedene Szenarien durchspielen
und die optimale Taktik finden zu kénnen. Wenn die Yankees
einen rechtshindigen Pitcher ins Spiel schicken, um Mike Trout,
dem Slugger der Angels, Kontra zu bieten, anstatt den aktuellen

Pitcher im Spiel zu lassen, wie viel wahrscheinlicher ist es dann,
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dass sie damit Erfolg haben? Und wie wirkt sich das auf ihre Ge-
winnchancen insgesamt aus?

Baseball ist eine ideale Domine fiir priadiktives mathema-
tisches Modellieren. In seinem 2003 erschienenen Bestseller
Moneyball schreibt Michael Lewis, dieser Sport habe schon im-
mer Computer-Nerds angezogen.? In fritheren Jahrzehnten brii-
teten die Fans iiber den Daten auf der Riickseite von Baseball-
Sammelkarten, analysierten die Muster von Carl Yastrzemskis
Homeruns oder verglichen, wie viele Strikeouts Roger Clemens
und Dwight Gooden zu verzeichnen hatten. Seit den 1980er-
Jahren begannen dann professionelle Statistiker, ernsthaft zu
untersuchen, was diese Zahlen - neben einer Lawine von an-
deren, die neu hinzugekommen waren - wirklich bedeuten: in
welchem Zusammenhang sie zu gewonnenen Spielen stehen
und wie ein Clubmanager bei minimalen Kosten den maxima-
len Erfolg seines Vereins erreichen kann.

Das Kunstwort »Moneyball« ist heute zu einer Chiffre fiir das
Anwenden statistischer Verfahren in Zusammenhéngen gewor-
den, an die man lange Zeit eher mit Intuition und Bauchgefiihl
heranging. Doch Baseball kann als fundierte Fallstudie dienen -
und es bildet einen niitzlichen Kontrapunkt zu den toxischen
Modellen der WMDs, die in immer mehr Bereichen unseres
Alltags auftauchen. Baseball-Modelle sind fair, und zwar unter
anderem, weil sie transparent sind. Jedermann hat Zugang zu
den Daten und kann - mehr oder weniger - verstehen, wie sie
interpretiert werden. Das Modell des einen Teams wird viel-
leicht Homerun-Hitter hoher gewichten, ein anderes dagegen
etwas niedriger, weil Slugger dazu neigen, sehr haufig Strikeouts
zu schlagen. Aber in beiden Fallen ist die Anzahl von Homeruns
und Strikeouts 6ffentlich zuganglich, sodass jede interessierte
Person sie einsehen kann.

Baseball bietet auflerdem statistische Stringenz. Seine Gurus
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kénnen auf einen enormen Datenbestand zuriickgreifen, der
sich fast génzlich auf die Performance der Spieler bezieht. Dar-
tiber hinaus sind diese Daten hochgradig relevant fiir die Ergeb-
nisse, die sie vorhersagen wollen. Das mag offensichtlich klin-
gen, aber wie wir im weiteren Verlauf dieses Buches noch sehen
werden, fehlen den WMD-Entwicklern sehr haufig die Daten
fiir genau die Verhaltensweisen, die sie am meisten interessie-
ren. Also verwenden sie ersatzweise Ndherungswerte oder Indi-
katoren. Sie errechnen statistische Korrelationen zwischen der
Postleitzahl oder gewissen Mustern in der Ausdrucksweise einer
Person und der Wahrscheinlichkeit, dass sie einen Kredit zu-
riickzahlen oder einen Job gut erledigen wird. Solche Korrela-
tionen sind diskriminierend, und manche von ihnen sind sogar
illegal. Baseball-Modelle nutzen dagegen in der Regel keine Na-
herungswerte, weil sie auf Originaldaten wie Balls, Strikes und
Hits zuriickgreifen konnen.

Am wichtigsten ist jedoch, dass durch die durchschnittlich
zwolf oder 13 Spiele pro Tag, die in der Saison zwischen April
und Oktober stattfinden, stindig neue Daten produziert wer-
den. Die Statistiker konnen die Ergebnisse dieser Spiele mit den
Vorhersagen ihrer Modelle vergleichen, sodass sie sehen kon-
nen, wo sie falsch lagen. Vielleicht sagten sie voraus, dass ein
linkshéndiger Reliever eine Menge Hits an rechtshandige Batter
abgeben wiirde — aber trotzdem hat er sie fertiggemacht. In ei-
nem solchen Fall muss das Statistikteam sein Modell optimieren
und den Grund fiir die falschen Prognosen finden. Hat die neue
Waurftechnik des Pitchers seine Ergebnisse beeinflusst? Pitcht er
abends besser? Was immer sie herausfinden, konnen sie wieder
in das Modell einspeisen und es dadurch verbessern. Das ist die
Funktionsweise eines vertrauenswiirdigen Modells - es erhilt
stindige Riickmeldungen von dem jeweiligen Vorgang aus der

realen Welt, den es zu verstehen oder vorherzusagen versucht.
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Die Umstdnde dndern sich stindig, und deswegen muss auch
das Modell stindig angepasst werden.

Jetzt konnten Sie sich das Baseball-Modell ansehen, mit sei-
nen Tausenden, unaufhérlich sich verandernden Variablen, und
sich fragen, wieso wir es iiberhaupt mit dem Modell zur Beur-
teilung von Lehrern an den Schulen in Washington, D.C. ver-
gleichen wollen. In dem einen wird eine ganze Sportart akri-
bisch modelliert, und es wird stindig aktualisiert. Das andere
Modell ist zwar nebulés, scheint aber doch hauptséchlich auf
einer Handvoll Testergebnisse zu beruhen. Ist das wirklich ein
Modell?

Ja, das ist es. Ein Modell ist letztlich nichts anderes als eine
abstrakte Simulation eines wie auch immer gearteten Prozesses,
sei es ein Baseball-Spiel, die Versorgungskette eines Olkonzerns,
die Aktionen einer ausldndischen Regierung oder die wechseln-
den Besucherzahlen eines Kinos. Ganz gleich, ob das Modell in
einem Computerprogramm ablauft oder in unserem Kopf - es
nimmt das vorhandene Wissen und nutzt es, um in diversen
Situationen die entsprechenden Reaktionen vorherzusagen. Je-
der Mensch tragt in seinem Kopf Tausende Modelle mit sich
herum. Sie sagen ihm, was er zu erwarten hat, und sie lenken
seine Entscheidungen.

Hier ist ein formloses Modell, das ich jeden Tag anwende. Zu
Hause bin ich dafiir zustédndig, das Essen fiir uns und unsere drei
Kinder zu kochen - denn mein lieber Mann schafft es leider nie,
daran zu denken, das Kochwasser fir die Pasta zu salzen. Jeden
Abend, wenn ich anfange zu kochen, modelliere ich innerlich
und intuitiv die Vorlieben eines jeden Einzelnen meiner Lieben.
Ich weif3, dass einer meiner S6hne sehr gerne Huhn mag (aber
Hamburger nicht ausstehen kann), wéhrend ein anderer aus-
schliefflich Pasta isst (mit reichlich Parmesan). Aber ich muss

dabei auch bedenken, dass die Vorlieben von Menschen sich
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von einem Tag auf den anderen dndern kénnen, was bedeu-
tet, dass jede Veranderung mein Modell komplett aus der Bahn
werfen kann. Eine gewisse Unsicherheit lasst sich nie ganz ver-
meiden.

Der Input fiir mein internes Koch-Modell sind mein Wissen
tiber meine Familie, die Zutaten, die ich zur Hand habe, sowie
meine eigene Energie, Zeit und Ambition. Der Output ist die
Entscheidung, was ich kochen will und wie. Ich messe den Er-
folg einer Mahlzeit daran, wie zufrieden meine Familie danach
zu sein scheint, wie viel sie gegessen haben und wie gesund
das Essen war. Wenn ich sehe, wie gut die Mahlzeit ankommt
und wie viel davon gegessen wurde, kann ich mein Modell fiir
das nédchste Mal aktualisieren. Diese Updates und Anpassungen
machen es zu dem, was Statistiker ein »dynamisches Modell«
nennen.

Im Laufe der Jahre bin ich ziemlich gut darin geworden,
Mahlzeiten fiir meine Familie zuzubereiten, das kann ich mit ei-
nem gewissen Stolz sagen. Aber was passiert, wenn mein Mann
und ich fiir eine Woche verreisen und ich meiner Mutter mein
System erklaren muss, damit sie fiir mich einspringen kann?
Oder wenn meine Freundin, die ebenfalls Kinder hat, etwas
tiber meine Methode erfahren will? Dann fange ich an, mein
Modell zu formalisieren, indem ich es wesentlich systematischer
mache, und in einem gewissen Sinne auch mathematischer. Und
wenn ich den entsprechenden Ehrgeiz hitte, konnte ich daraus
sogar ein Computerprogramm machen.

Idealerweise wiirde dieses Programm samtliche méglichen
Mahlzeiten kennen, ihren Néhrwert, jhre Zutaten und deren
Kosten, sowie eine komplette Datenbank der Neigungen mei-
ner Familienmitglieder: die Vorlieben und Abneigungen jedes
Einzelnen. Allerdings wiére es schwierig fiir mich, all diese In-

formationen aus dem Handgelenk zu schiitteln; ich habe jede
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Menge Erinnerungen daran, dass vielleicht der eine sich ofter
mal eine zweite Portion Spargel genommen hat oder die an-
dere die Brechbohnen hat liegen lassen. Aber diese Erinnerun-
gen sind bruchstiickhaft und nur schwer in Form einer umfas-
senden Liste zu organisieren.

Eine bessere Losung wire, das Modell im Laufe der Zeit zu
trainieren, indem ich jeden Tag Daten eingebe tiber das, was ich
gekocht habe und wie jedes Familienmitglied darauf reagiert
hat. Ich wiirde auch bestimmte Parameter als Randbedingun-
gen beriicksichtigen, zum Beispiel Obst und Gemiise auf das be-
schrinken, was je nach Saison gerade zu bekommen ist. Ich wiir-
de vielleicht auch eine gewisse Menge an Pop-Tarts austeilen,
aber nur gerade eben genug, um eine offene Rebellion zu un-
terdriicken. Ich wiirde auch eine Reihe von Regeln aufstellen:
Diese Person mag Fleisch, jene zieht Brot und Pasta vor, die
dritte trinkt viel Milch und lésst es sich nicht nehmen, auf alles
Nutella zu schmieren.

Wenn ich diese Arbeit zu meiner Hauptbeschéftigung ma-
chen wiirde, konnte ich wahrscheinlich ein sehr gutes Modell
entwickeln. Ich hitte aus dem Mahlzeiten-Management in mei-
nem Kopf, aus meinem formlosen internen Modell, ein forma-
les externes Modell gemacht. Durch das Entwickeln dieses Mo-
dells wiirde ich meine Macht und meinen Einfluss in dieser Welt
vergroflern. Ich wiirde ein automatisiertes Alter Ego konstruie-
ren, das selbst dann von anderen genutzt werden kénnte, wenn
ich nicht dabei wire.

Das Modell wiirde allerdings zwangslaufig auch Fehler ma-
chen, da ein Modell von seinem ganzen Wesen her eine Ver-
einfachung sein muss. Kein noch so gutes Modell kann der
gesamten Komplexitdt der Welt oder den feinen Nuancen zwi-
schenmenschlicher Kommunikation gerecht werden - unwei-

gerlich wird die eine oder andere wichtige Information auflen
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vor bleiben. Vielleicht habe ich es versiumt, meinem Modell
mitzuteilen, dass die Junk-Food-Verbotsregeln an Geburtstagen
gelockert werden, oder dass rohe Karotten beliebter sind als ge-
kochte.

Ein Modell zu entwickeln bedeutet also zu entscheiden, was
wichtig genug ist, um beriicksichtigt zu werden. Wir miissen die
reale Welt zu einer Art Spielzeugversion herunterbrechen, die
leicht zu verstehen ist und aus der wir wichtige Fakten und Ak-
tionen ableiten konnen. Wir wissen, dass unser Modell nur eine
Aufgabe bewiltigen kann, und wir akzeptieren, dass es sich hin
und wieder wie eine vollig ahnungslose Maschine mit enormen
Wissensliicken benehmen wird.

Aber manchmal spielen diese Wissensliicken auch tiberhaupt
keine Rolle. Wenn wir etwa wollen, dass Google Maps uns den
Weg zeigt, modelliert das Programm die Welt als eine Samm-
lung von Straf3en, Tunneln und Briicken. Es ignoriert die Ge-
béude, weil sie fiir seine Aufgabe nicht relevant sind. Wenn ein
Flugzeug vom Autopiloten gesteuert wird, modelliert die Soft-
ware den Wind, die Fluggeschwindigkeit und die herannahende
Landebahn, aber nicht die Straflen, Tunnel, Gebaude und Men-
schen.

Die Wissensliicken eines Modells reflektieren die Einschit-
zungen und Prioritdten der Menschen, die es geschaffen haben.
Wihrend die Entscheidungen in Google Maps oder einem Au-
topiloten-Programm relativ einfach zu sein scheinen, sind ande-
re weit problematischer. Das Mehrwert-Modell an den Schulen
in Washington, D.C., um zu diesem Beispiel zuriickzukehren,
beurteilt Lehrer weitgehend auf der Basis von Testergebnissen
ihrer Schiiler, ignoriert jedoch, inwieweit ein Lehrer seine Schii-
ler motiviert, mit ihnen an bestimmten Fertigkeiten arbeitet,
den Unterricht organisiert oder ihnen bei personlichen oder fa-

milidren Problemen hilft. Das Modell ist zu einfach, es opfert
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Richtigkeit und Wissen zugunsten der Effizienz. Aber aus Sicht
des Administrators ist es eben ein effektives Werkzeug, um
Hunderte von Lehrern ausfindig zu machen, die vermeintlich
schlechte Leistungen erbringen, selbst auf die Gefahr hin, einige
von ihnen falsch zu beurteilen.

An diesem Beispiel konnen wir erkennen, dass Modelle - ob-
wohl sie den Ruf haben, unparteiisch zu sein - bestimmte Ziele
und Ideologien reflektieren. Indem ich die Moglichkeit aus-
schlie3e, bei jeder Mahlzeit Pop-Tarts zu essen, driicke ich dem
Mahlzeiten-Modell meine Grundiiberzeugungen, meine Ideo-
logie auf. Das ist etwas, was wir tun, ohne lange dariiber nach-
zudenken. Unsere eigenen Wertvorstellungen und Wiinsche be-
einflussen unsere Entscheidungen, angefangen bei der Auswahl
der Daten, die zu sammeln wir uns entscheiden, bis hin zu den
Fragen, die wir stellen. Modelle sind in Mathematik eingebettete
Meinungen.

Ob ein Modell funktioniert oder nicht, ist ebenfalls Ansichts-
sache, denn schliefilich ist ein zentraler Bestandteil eines jeden
Modells, sei es nun formal oder formlos, seine Definition von
Erfolg. Dies ist ein wichtiger Punkt, auf den wir noch zuriick-
kommen werden, wenn wir die finstere Welt der WMDs erfor-
schen. In jedem Fall miissen wir nicht nur fragen, wer das Mo-
dell konzipiert hat, sondern auch, was diese Person oder Firma
damit erreichen will. Wenn zum Beispiel die Regierung von
Nordkorea ein Modell fiir die Mahlzeiten meiner Familie entwi-
ckeln lief3e, konnte es darauf optimiert sein, uns zu moglichst
niedrigen Kosten gerade eben so vor dem Verhungern zu bewah-
ren, und zwar mit den Lebensmitteln, die gerade zur Verfiigung
stehen. Unsere personlichen Vorlieben wiirden dabei kaum oder
gar nicht beriicksichtigt. Wenn dagegen meine Kinder sich das
Modell ausdenken wiirden, wire »Erfolg« sehr wahrscheinlich

gleichbedeutend mit Eiscreme zu jeder Mahlzeit. Mein eigenes
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Modell versucht, einen kleinen Teil des nordkoreanischen Be-
standsmanagements mit der Zufriedenheit meiner Kinder zu
kombinieren, in Verbindung mit meinen eigenen Prioritdten wie
gesunder Ernahrung, einfacher Zubereitung, Abwechslung und
Nachhaltigkeit. Daher ist es wesentlich komplexer, aber trotz-
dem reflektiert es meine personliche Realitdt. Und ein Modell,
das fiir die heutigen Anforderungen konzipiert wurde, wird
schon morgen etwas schlechter funktionieren. Es veraltet, wenn
es nicht standig aktualisiert wird. Preise d&ndern sich, ebenso wie
die Vorlieben von Menschen. Ein Modell, das fiir ein sechsjéh-
riges Kind entwickelt wurde, wird fiir einen Teenager nicht mehr
funktionieren.

Das gilt auch fiir interne Modelle. Haufig treten Probleme
auf, wenn Grofleltern ein Enkelkind besuchen, das sie schon seit
Langerem nicht mehr gesehen haben. Bei ihrem vorigen Besuch
hatten sie Daten gesammelt tiber das, was das Kind weif3, was es
zum Lachen bringt und welche Fernsehsendungen es mag. Da-
raus haben sie (unbewusst) ein Modell entwickelt, um mit ge-
nau diesem vierjahrigen Kind umzugehen. Wenn sie es ein Jahr
spater wieder treffen, werden sie unter Umstidnden einige unan-
genehme Stunden erleben, weil ihre Modelle veraltet sind. Die
TV-Serie »Thomas, die kleine Lokomotive« sei nicht mehr cool,
bekommen sie zu horen. Sie brauchen eine gewisse Zeit, um
neue Daten tiber das Kind zu sammeln und ihre Modelle anzu-

passen.
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